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摘 要 : 针对 注意 缺陷 多 动 障碍 儿童 〈attention deficit hyperactivity disorder，ADHD) 和 正常 儿童 的 分 类 问题 ， 实 验 采 
用 经 典 干扰 控制 任务 范式 对 两 类 儿童 的 事件 相关 电位 〈event-related potential，ERP) 进行 了 研究 ， 间 在 通过 ERP 特征 
实现 其 分 类 。 实 验 首次 使 用 长 短期 记忆 (long-shortterm memory，LSTM) 方法 分 析 两 类 儿童 前 额 叶 与 顶 枕 叶 脑 区 最 佳 
电极 (p<0.05) 潜伏 期 (200~450ms) 的 脑 电 信号 ， 并 自动 学 习 和 分 类 其 ERP 特征 。 相 比 常规 分 类 方法 ，LSTM 方法 的 
分 类 率 略 高 ， 可 达 95.78%。 研 究 结果 表明 LSTM 方法 有 助 于 ADHD 儿童 脑 电信 号 的 分 类 ， 为 ADHD 儿童 个 体 诊 断 技 
术 提 供 了 一 种 新 思路 。 
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Abstract: To solve the classification problem of Attention Deficit Hyperactivity Disorder children and normal children, the 
experiment studied the event-related potential of them with the classical interference control task experimental paradigm in order 
to distinguish two categories of children through the ERP characteristics. In the experiment, the Long Short-Term Memory 
(LSTM) method was firstly used to analyze the EEG signals of two kinds of children’s the optimal electrodes (P <0.05) in the 
frontal and parietal-occipital regions during the latency (200~450ms) , learn its characteristics automatically and realize 
classification. The classification rate was slightly higher than the conventional method, up to 95.78%. The results show that the 
LSTM method is helpful to classify the EEG signals of children with ADHD, which provides a new idea for the individual 
diagnosis of ADHD children. 

Key Words: Interference control task experiment; ADHD; LSTM 


儿童 抑制 过 程 方 面 的 研究 , 其 结果 显示 ADHD 儿童 存在 干扰 控 


力 不 集 中 、 活 动 过 多 和 冲动 性 行为 为 主要 特征 的 神经 精神 疾病 ， 站 区 主要 是 前 额 叶 和 项 枕 叶 所。 


制 功能 缺陷 , 导致 这 一 缺陷 的 主要 原因 是 ADHD 儿童 脑 部 结构 
注意 缺陷 多 动 障碍 (ADHD) 俗 称 儿 童 多 动 症 , 是 一 种 以 注意 。 存在 差异 性 申 。 同 时 有 研究 表明 ， 与 干扰 控制 功能 缺陷 相关 的 


近年 来 越 来 越 多 地 受到 社会 和 家 庭 的 重视 帆 。Salomone 等 人 通 常规 脑 电 特征 提取 方法 在 脑 电 分 析 中 有 着 广泛 应 用 ， 如 : 
过 脑 电 图 (electroencephalogram, EEG ) 等 神经 电 生理 技术 研究 已 波段 功率 法 ， 共 空间 模式 法 〈Common Spatial Pattern, CSP) ， 多 


I 


发 现 ADHD 儿童 在 脑 功能 方面 存在 执行 功能 缺陷 ， 其 中 执行 功 元 自 适应 自 


归 法 以 及 独立 成 分 分 析 法 等 654。 常规 方法 对 脑 电 


能 最 为 核心 的 缺陷 主要 表现 在 三 个 方面 : 抑制 过 程 、 工 作 记忆 ”数据 的 处 理 较 为 繁琐 ,特征 选择 比较 单一 。 深 度 学 习 方 法 具有 


和 转换 能 力 趾 。 并 已 有 实验 采用 干扰 控制 任务 范式 用 于 ADHD ”特征 自学 习 能 力 ， 是 通过 组 合 简单 非 线性 模块 ， 将 原始 数 ] 
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变 成 为 更 高 层次 、 


网 络 的 特点 对 数 和 


进行 学 习 ， 


更 加 抽象 的 表达 中 。 深 度 学 习 能 够 利用 自身 


从 海量 的 数据 中 学 习 到 更 多 隐 含 


信息 。 使 用 


深度 学 习 方法 处 理 


常规 脑 电 数据 ， 已 成 为 研究 的 热 


点 B&9。 例 如 Davidson 等 人 首次 运用 LSTM 方法 实时 分 析 健 康 
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ChinaXiv 合 作 其 
正常 儿 
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Simon Congruent (SmC)、 Simon Incongruent (SmI)、Stroop Congruent 


(StC)、 和 Stroop Incongruent (StD) 。 
行 ， 整 个 实验 过 程 包括 两 次 会 话 ， 每 次 会 话 有 144 次 实验 ， 共 
计 288 次 实验 ， 实 验 中 四 种 刺激 模式 等 概率 随机 呈现 ， 每 种 刺 


E 式 实验 以 第 二 次 训练 模式 进 


被 试 在 视觉 运动 跟踪 任务 中 的 EEG 特征 , 当 检 测 到 被 试 精神 运 激 呈 现时 间 为 1000 ms, 每 次 刺激 的 时 间 间 隔 分 别 从 2000、2500、 
动 出 错时 ， 系 统 能 够 及 时 给 予 错误 警报 ， 避 免 事故 的 发 生 ， 预 3000、3500 四 个 时 间 段 随机 选取 ， 一 次 会 话 结束 ， 被 试 有 2min 
测 准确 率 高 达 84% 趾 。 本 研究 采用 LSTM 方法 处 理 多 动 症 儿童 。 的 休息 时 间 。 
和 正常 儿童 的 脑 电 信号 , 并 与 AdaBoost 和 Bagging 等 常规 方法 
比较 ， 研 究 结果 为 多 动 症 儿 童 计算 机 辅助 诊断 和 治疗 提供 新 的 “cf -| 寺 
思路 。 
1 方法 ”| 一 -0 十 
1.1 被 试 人 中 
所 有 被 试 均 由 常州 市 第 一 人 民 医 院 经 临床 确诊 ， 共 筛选 出 “| 村 || 
符合 实验 条 件 的 ADHD 儿童 69 例 ， 年 龄 (8.57+ 2.41) 岁 ， 其 二 i 
中 混合 型 (ADHD-C) 54 例 ， 注 意 缺 陷 型 (ADHD-I) 4 例 ， 多 动 介 | 
冲动 型 (ADHD-HI) 11 例 ; 健康 儿童 73 例 , 年 龄 (8.37+ 2.16) 
本 图 2 ”四 种 刺激 组 合 
岁 。ADHD 组 和 正常 对 照 组 之 间 的 年 龄 差异 无 统计 学 意义 
(p>0.05) 。 1.4 最 佳 电极 选择 
两 组 儿童 的 实验 研究 已 通过 常州 市 第 一 人 民 医 院 伦理 委员 有 文献 采用 Simon-spatial Stroop 范式 研究 多 动 症 抑 制 功 能 
会 批准 。 所 有 受 试 者 均 由 其 本 人 或 其 监护 人 在 签署 知情 同意 书 ” 缺陷， 结果 表明 多 动 症 儿 童 和 正常 儿童 的 前 额 叶 及 顶 枕 时 ERP 
的 情况 下 ， 自 愿 参加 了 本 实验 。 波幅 存在 显著 差异 性 (p<0.05) ， 使 用 最 佳 电极 脑 电 数 据 能 有 效 
1.2 实验 设备 区 分 多 动 症 儿 童 和 正常 儿童 内。 本 实验 选取 不 同 刺 激 模式 下 前 
采用 EGI 公司 128 导 联 10-10 脑 电 采 集 系 统 ， 采 样 频率 为 额 叶 和 顶 枕 叶 脑 区 的 最 佳 电极 ， 如 表 1 所 示 。 
500 Hz， 电 极 阻抗 设 定 在 80 kQ 以 下 ， 分 别 使 用 Net Station 软 才 1 最 合 昌 概 需 取 引 果 (be0 0 
件 和 EEGLAB 工具 箱 做 前 期 预 处 理 操作 , 参考 电极 使 用 平均 参 刺激 模式 ”前额 叶 电极 〈D 顶 枕 叶 电极 (D) 
考 。 SmC 9 67 
1.3 实验 范式 Sml 11 71 
实验 范式 来 自 经 典 的 干扰 控制 任务 (simon-spatial stroop) 范 StC 9 71 
式 四 。 实 验 范式 的 具体 内 容 如 图 1 所 示 ， 实 验 任务 分 训练 和 测 i 可 本 
试 两 个 阶段 ， 训 练 分 为 两 次 。 
1.5 算法 流程 
J Ns a 首先 ， 预 处 理 脑 电 数据 ， 将 预 处 理 数据 分 为 训练 样本 集 和 
HOO SE tO ' 测试 样本 集 ， 其 次 ,选择 ADHD 儿童 和 正常 儿童 前 额 叶 和 顶 枕 
ee 叶 两 个 脑 区 最 佳 电 极 处 的 脑 电 信号 ; 最 后 ， 分 别 使 用 常规 方法 
II 十 中 十 1 和 深度 学 习 方 法 处 理 脑 电信 号 。 常 规 方法 使 用 共 空 间 模式 法 
1000ms RE 1000ms 加 (common spatial pattern, CSP) 提取 两 脑 区 间 的 ERP 共 特 征 ， 并 
对 提取 到 的 特征 使 用 boost 分 类 器 和 Bagging 分 类 器 分 类 。 深 度 
图 1 实验 范式 训练 过 程 | 机 
学 习 方法 则 采用 长 短期 记忆 单元 网 络 自动 学 习 ERP 特征 并 分 
第 一 次 训练 ， 屏 幕 随机 呈现 向 上 和 向 下 的 箭头 刺激 ， 被 试 ”类 。 
可 根据 不 同 的 箭头 指示 方向 在 按键 盒 上 作出 对 应 的 按键 选择 ， 1.5.1 脑 电 信号 预 处 理 
当 箭 头 方向 朝 上 时 被 试 使 用 左手 按 下 对 应 的 左 按键 ， 当 箭头 方 先 采 用 Net Station 软件 预 处 理 数据 ， 且 体操 作 步 又 包括 : 
向 朝 下 时 被 试 使 用 右手 按 下 对 应 的 右 按 键 。 第 二 次 训练 ， 屏 幕 ，，” 低 通 滤波 、 高 通 滤 波 〈0.1~30Hz) 、 分 段 (-200~1000ms)、 人 工伤 
的 中 心 会 出 现 一 个 十 字 注 视点 ， 向 上 和 向 下 的 箭头 会 随机 出 现 。” 迹 检测 、 坏 通道 蔡 换 、 肢 加 平均 、 参 考点 转换 及 基线 校正 〈- 
在 以 注视 点 为 中 心 的 上 、 下 、 左 、 右 四 个 方位 ， 一 共有 8 种 不 200~0ms ) ; 然后 选择 预 处 理 后 的 脑 电 数据 ， 潜 伏 期 范围 


同 


的 呈现 方式 ， 如 图 2 所 示 ， 组 合成 4 种 刺激 类 型 ， 分 别 为 : 


(200~450ms) ， 


使 用 EEGLAB 工 


具 箱 进行 人 工 数 和 


居 挑 选 。 


录用 稿 田 博 帆 ， 等 ; 基于 深度 学 习 的 ADHD Rel nn 六 人 R 信 大 刊 究 
数据 集 的 具体 信息 如 表 2 所 示 。 测 下 一 时 刻 可 能 的 结果 。 
& 2 数据 集 实验 模型 是 基于 Tensorflow 和 Keras 框架 构建 ， 具 体 的 
样本 分 类 人数。 Trial 数 LSTM 网 络 结构 如 图 3 所 示 ， 整 个 深度 学 习 网 络 分 三 个 层次 
下 党 组 5 2119 第 一 层 为 输入 层 ， 第 二 层 为 隐 含 层 ， 第 三 层 为 输出 层 。 其 中 隐 
We es 含 层 包 含 LSTM 网 络 结构 层 、 全 连接 层 及 softmax 层 。 为 了 提高 
正常 组 ”2 二 网 络 的 学 习 效率 并 能 够 快速 学 习 特 征 ,全 连接 层 被 设计 成 三 层 ， 
测试 集 we a 但 随 着 网 络 层 数 的 增加 ， 每 层 间 的 学 习 率 大 小 都 会 随 之 改变 ， 
进而 导致 不 稳定 的 梯度 问题 发 生 ， 为 均衡 全 连接 层 中 三 层 的 学 
1.5.2 LSTM 算法 及 网 络 结构 习 率 大 小 ， 实 验 采 用 了 Keras 框架 中 的 Adam 算法 ， 它 是 一 种 


长 短期 记忆 算法 是 一 种 基于 网 络 结构 的 深度 学 习 算法 ,是 。” 基于 梯度 的 优化 算法 , 有 着 更 快 的 收敛 速度 。 为 了 使 ROC 损失 
增加 了 记忆 功能 的 递归 神经 网 络 n9。 使 用 LSTM 算法 处 理 脑 电 线 下 降 更 快 ， 经 多 次 实验 ，Adam 算法 中 的 学 习 率 参数 默认 
信号 ， 可 直接 将 每 个 被 试 的 原始 脑 电信 号 输入 至 网 络 ， 网 络 依 值 调 整 为 0.0001; 由 于 Kappa 是 个 灵活 的 实时 处 理 架构 ， 能 够 
靠 自 身 具 有 的 记忆 功能 特性 ， 可 以 在 任意 的 时 间 尺 度 上 学 习 复 ”启动 多 个 实例 进行 重复 计算 ， 有 利于 模型 的 调 优 ， 因 此 ,Adam 
杂 的 时 间 关 系 , 并 能 够 保留 过 去 每 一 时 刻 信号 间 的 内 在 信息 , 预 ”算法 中 架构 参数 lambda 改 为 kappa， 其 他 参数 均 保持 默认 值 。 
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训练 数据 集 输入 层 卫 舍 层 输出 层 
(126x2x4152) 


图 3 LSTM 网 络 结构 图 


输入 层 输入 的 数据 为 训练 集 数据 ， 它 是 由 4152 试 次 的 两 。 题 ， 选 择 它 作 为 LSTM 单元 输入 门 的 激活 函数 ， 可 减少 迭代 次 


导 联 潜伏 期 的 脑 电 信号 构成 。 由 于 采样 频率 500Hz， 选 取 数 。 三 个 门 控 状态 的 计算 分 别 为 式 (1) ~ (3) ， 状 态 变 换 及 状 
200~450ms 潜伏 期 脑 电信 号 ， 采 样 点 共计 126 个 ， 数 据 为 态 更 新 计算 分 别 为 式 (4) ~ (6) 。 
126*2*4152 的 和 矩阵。 为 了 与 采样 点 维度 保持 一 致 ， 对 应 输入 层 输入 门 : 
的 节点 数 设置 为 126 个 。 训 练 过 程 共有 20 次 迭代 ， 每 次 选取 i = 8(WeX, + wh t+Db,) (1) 
20% 的 训练 样本 用 作 交 叉 验证 以 提高 欠 代 准确 率 。 遗忘 门 : 

隐 含 层 主 要 负责 特征 学 习 和 特征 模型 建立 ，LSTM 网 络 结 f=g8WwyX +t wh +D7) CO) 
构 层 的 记忆 单元 节点 数 与 输入 层 节点 数 一 致 ， 即 126 个 。 每 个 输出 门 : 
单元 包含 有 三 个 门 控 ， 分别 为 : 输入 门 、 遗 忘 门 和 输出 门 ， 每 0,= 8(Wo% + wh 1 +b,) (3) 
个 门 控 均 由 一 个 激活 函数 完成 自身 状态 的 激活 ， 从 而 对 输入 的 输入 门 和 单元 的 状态 变换 : 
信息 进行 有 效 读 、 写 、 遗 忘 操作 ， 门 控 间 通过 协同 作用 可 实现 cin,=tanh(wX + wh 1+b. ,) (4) 
完成 单元 节点 的 状态 更 新 。 而 tanh 函数 更 适合 于 求解 非 线 性 问 状态 更 新 : 
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G=f:c ti:c in, 


h =0, :tanh(c,) 


(5) 
(6) 


其 中 :ws 表示 单元 x 到 单元 i 的 连接 权 值 ，xi 表示 t 时 刻 脑 电 向 


入 门 候选 值 ，hi 表示 t 时 刻 朋 
输出 ， 其 他 类 推 
为 了 防止 


量 , bi 表示 激活 函数 的 一 个 激活 闷 值 。g 表示 输入 的 激活 函数 ， 
其 中 输入 门 为 tanh 函数 ， 遗 忘 门 和 


输出 门 为 o 函数 ，i 表 示 输 


六 


有 向 量 x 经 LSTM 记忆 单元 后 的 


经 网 络 过 度 拟 合 ， 避 免 神 经 元 参数 过 多 导致 训 


练 模型 太 复杂 , 全 连接 


层 经 调 


同时 在 全 连接 


整 后 每 
层 的 第 二 层 引 用 了 Dropout 技术 用 于 节点 的 随机 
断 连接 ， 其 中 Dropout 的 比率 设置 为 0.4。softmax 层 主要 是 通 


民 节 点 数 都 设置 为 150 个 ， 


过 提 


= 
输出 


层 和 softmax 


慨 中 每 个 LST 
层 计 算 后 转换 成 


后 计算 得 出 分 类 率 。 


2 


2.1 


结果 与 讨论 
刺激 模式 分 析 及 选择 


ChinaXiv 合 作 期 书 
0 全 仿 基 天 。 


取 到 的 特征 向 量 进 行 归 一 化 处 理 , 计 算出 每 一 类 的 概率 值 。 


民 是 将 隐 含 


M 记忆 单元 的 输出 值 疡 经 全 
yb yt 表示 预测 分 类 结果 ， 


最 


N2 可 作为 诊断 ADHD 儿童 冲突 监测 功能 的 参考 指标 ，N1、 


P2 与 视觉 注意 力 


佳 


15 一 一 adhd 15 全 一 一 adhd 
一 一 - control 一 一 - control 
10 /sa 
EE A PE 
六 N2 je 7 2 / 所 
坚 于 
坚 5 | 1 旦 IY | . 
[/ / 0 和 P2 最 
WA AS 
eA ~ 
WA . Be 
\ vvv 
So 0 200 时 和 ns 600 800 1000 “900 0 200 HD 600 800 1000 
(a) (b) 
10 tcf 15 tcp 
Pu 
10 \ 
5 1 1 WwW 
2 Na 3 5 /rm 
本 Me | "| pw \ 
I | 
1 5 SS 
1 ) - 
Wx 
a "0 ' 
-200 0 200 和。 600 B00 1000 -200 0 20 6%0 800 100 
(9) 由 
图 4 四 
图 4 (a) (b) 分 别 为 SmC 刺激 模式 下 ， 前 额 叶 脑 区 第 9 
导 联 和 顶 枕 叶 脑 区 第 67 导 联 的 ERP 波形 显示 结果 。 图 4 (c) 


(d) 分 别 为 SmI 刺激 模式 下 ， 前 额 四 


| 脑 区 第 11 导 联 和 顶 枕 叶 


LA FF 三 


岗 区 惠 


71 导 联 的 ERP 波形 显示 结果 。 


ERP 波形 显示 结果 。 图 


刺激 模式 下 ， 前 额 叶 脑 区 第 9 导 联 和 项 枕 叶 脑 
4〈g) 《〈h) 分 别 为 S 刺激 模式 下 ， 前 


图 4 (e) (f) 分 别 为 StC 
区 第 71 导 联 的 


额 叶 脑 区 第 10 导 联 和 
果 。 从 图 4 (a) (c) (e) 


四 


顶 枕 叶 脑 区 第 89 导 联 的 ERP 波形 显示 结 
(g) 中 可 以 看 出 前 额 叶 脑 


儿童 N2 振幅 


峰值 比 正常 儿童 要 高 ， 从 图 


区 多 动 症 
4(b) (d) (f) (h) 


可 得 出 顶 枕 叶 脑 


区 多 动 症 儿 站 


P2 振 


峰值 比 正 常 儿 童 要 低 。 比 


较 四 种 刺激 模式 , 虽然 ADHD 组 和 了 


E 常 对 照 组 在 刺激 位 置 和 反 


映 位 置 不 一 致 的 刺激 模式 (SmI 和 St 下 ， 比 一 致 刺激 模式 


CSmC 和 StC) 下 


的 N2 振幅 


略 高 ， 


但 是 SmC 刺激 模式 下 两 实 


验 组 的 N2、P2 的 振幅 
于 后 续 分 析 。 


2.2 SmcC 刺激 模式 下 特征 选择 


根据 实验 任务 范式 ， 绘 制 出 


差异 最 大 ， 因 此 SmC 刺激 模式 被 选择 用 


前 额 叶 和 项 枕 叶 脑 区 在 刺激 任 


电极 登 加 平均 后 的 ERP 波 


、 忽 略 无 关 信息 


能 力 有 关 [naa。 而 
种 刺激 模式 下 ，ADHD 儿童 和 正常 


究 发 现 ， 四 


区 最 


幅 值 / LV 


5 Se 
-10 
-200 0 200 400 60 800 1000 -200 0 20 4 0 a 00 
时 间 /ms 0 只 
(9) (d) 
6 ti 了 ~ @ stip 
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种 刺激 模式 下 两 脑 区 的 ERP 波形 图 


务 段 (潜伏 


Smc f 


值 / nV 


幅 


期 ) 中 的 最 佳 电极 脑 电波 形 ， 如 


幅 值 / nV 


5 
-200 


200 ”400 


600 


时 间 /ms 


图 5 SmC 刺激 下 前 额 叶 脑 


多 


5 和 图 6 所 示 。 


— adhd 
control 


) 350 


) 300 50 
时 间 /ms 


区 潜伏 期 ERP 波形 


5 是 SmC 刺激 模式 下 ,ADHD 儿童 和 正常 儿童 前 额 叶 脑 


区 第 9 寻 


电极 潜伏 


医 最 佳 电 极 潜伏 
刺激 模式 下 , ADHD 儿童 和 正常 儿 鱼 


期 ERP 波 


形 的 显示 结果 。 图 6 是 SmC 


EE 前 额 叶 脑 区 第 67 导 联 最 佳 


期 ERP 波形 的 显示 结果 。 从 图 中 可 以 清楚 地 发 现在 
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SmC 刺激 模式 下 ，ADHD 儿童 和 正常 儿童 脑 电 幅 值 差异 明显 ， 


此 特征 可 用 于 对 两 者 进行 分 类 。 
时 间 /ns 
中 We 
过 Lt 
时 间 /ms 
图 6 SmC 刺激 下 顶 枕 叶 脑 区 潜伏 期 ERP 波形 
2.3 ”前额 叶 和 项 枕 叶 脑 区 最 佳 电极 共 特 征 的 提取 


同一 种 刺激 模式 下 根据 前 额 叶 和 顶 枕 叶 脑 区 脑 电 表现 


出 的 


E 电 极 间 


i > , i i yy 
不 同 ， 使 用 共 空 间 模式 算法 CSP 对 两 个 脑 区 的 电极 数据 进行 特 
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图 9 LSTM 训练 ROC 


田 博 帆 ， 等 : 基于 深度 学 习 的 ADHD 儿 


征 提取 并 将 其 可 视 化 ， 如 图 7 所 示 。 
征 可 以 发 现 ， 只 有 SmC 刺激 模式 下 的 特 和 


ChinaXiv 合 作 其 
童 和 正常 儿童 和 


刺激 模式 的 共 特 
E 易 于 区 分 。 


因此 ， 利 


用 SmC 刺激 模式 下 两 脑 区 共 特 生 
儿童 和 正常 儿童 。 
2.4 常规 方法 分 类 结果 
使 用 
到 的 两 个 脑 区 最 佳 电极 的 脑 电 共 特 征 
模式 下 最 具有 区 分 性 的 脑 电 
误 率 曲 线 如 图 8 所 示 。 

2.5 ”深度 学 习 分 类 结果 
LSTM 网 络 训练 脑 电 样本 数据 集 的 ROC 


线 如 


E 进 行 分 类 能 有 效 区 分 多 动 症 


常规 的 AdaBoost 分 类 器 和 Bagging 分 类 器 对 CSP 提取 
进行 分 类 , 选择 SmC 刺激 
特征， 两 种 分 类 器 的 迭代 训练 错 


图 9 所 示 ， 


从 图 中 曲线 可 
小 呈 递 增 趋势 ， 相 反 


清楚 地 看 出 ， 每 次 训练 迭代 过 程 中 分 类 正确 率 大 
损失 函数 计算 得 出 的 损失 率 大 小 呈 递 减 


趋势 。 在 经 过 20 次 迭代 训练 后 其 
90% 以 上 ， 而 损失 率 低 至 0% 左 右 。 


分 类 正确 率 趋 于 稳定 且 高 达 


特 征 


2.6 分 类 结果 比较 

两 类 方法 的 比较 结果 如 表 3 所 示 , 其 分 类 率 都 在 
而 LSTM 方法 要 高 于 常规 方法 2.03 个 百分点 。 相 上 
器 ，LSTM 深度 学 习 方 法 仅 在 少量 的 迭代 次 数 下 其 
向 稳定 ， 且 在 ADHD 儿童 和 正常 儿童 的 训练 和 测试 过 
保持 着 较 高 的 分 类 率 ， 测 试 样本 分 类 率 高 达 95.78%。 


表 3 分 类 结果 比较 


90% 以 上 ， 
常规 分 类 


分 类 率 即 趋 


寸 程 中 始终 


SmC 刺激 模式 


分 类 器 ”训练 样本 分 类 率 ”测试 样本 分 类 率 


LSTM 99.98% 95.78% 


AdaBoost 98.12% 93.75% 


Bagging 97.21% 91.44% 


3 ”结束 语 


提取 和 分 类 方法 虽 在 数据 处 理 


常规 特征 速度 


上 占有 优势 ， 


但 需 手 动 选择 特征 ， 且 特征 的 选择 较为 单一 ， 这 种 局 限 性 在 对 


大 量 数据 处 理 时 尤为 突出 。 而 深度 学 习 方 法 无 顷 人 了 


自动 学 习 特征 ， 学 习 到 的 特征 包含 有 更 多 隐 含 信息 
率 的 提高 ， 有 助 于 提高 诊断 的 准 
次 分 类 都 因 输入 数据 的 差异 而 重新 建立 训练 模型 ， 


[干预 ， 可 
利于 分 类 


确 性 。 另 一 方面 ， 常 规 方法 每 
数据 变化 对 


录用 稿 
模型 影响 较 大 ， 不 具有 较 好 的 容错 性 。 深 度 学 习 LSTM 方法 能 
够 基于 大 样本 数据 建立 起 统一 的 训练 模型 。 随 着 计算 机 硬件 的 


提升 发 展 ， 深 度 学 习 方 法 与 常规 方法 在 处 理 多 导 脑 电 数据 的 速 
度 差异 将 逐渐 减 小 ， 深 度 学 习 的 优势 将 更 加 明显 。 

本 研究 采用 干扰 控制 任务 的 空间 整合 范式 ， 通 过 深度 学 习 
LSTM 方法 自动 完成 脑 电 信号 的 特征 学 习 和 分 类 ， 并 与 常规 分 
类 器 AdaBoost 和 Bagging 进行 对 比 , LSTM 方法 分 类 准确 率 高 
达 95.78%。 研 究 初 步 认 为 ，SmC 刺激 模式 下 ，ADHD 组 和 正 
常 对 照 组 不 同 脑 区 组 内 对 加 平均 后 的 ERP 振幅 差异 最 为 显著 ， 
其 ERP 特征 能 够 高 效 区 分 ADHD 儿童 和 正常 儿童 ， 为 临床 对 
ADHD 儿童 个 体 化 诊断 提供 了 重要 的 科学 依据 。 
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